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Resumen: Conocer y cartografiar los cambios del uso y cobertura de la tierra es esencial para la formulación de 
estrategias de manejo y conservación de los recursos naturales. Las herramientas que conforman la disciplina de la 
teledetección han sido extensamente usadas con este objetivo. Al comparar cuatro algoritmos de clasificación y dos 
tipos de imágenes satelitales, el objetivo de la investigación fue determinar el tipo de algoritmo e imagen satelital 
que permite obtener una mayor fiabilidad global en la identificación de la cobertura boscosa en paisajes de uso de 
la tierra con alta fragmentación. El estudio se desarrolló en la Zona Huetar Norte de Costa Rica, utilizando un diseño 
experimental de seis bloques con un arreglo de tratamientos con tres factores. El uso de imágenes Sentinel-2 fue 
superior al obtenido con Landsat-8. No existen diferencias significativas en la fiabilidad lograda con los algoritmos 
de clasificación de Máxima Verosimilitud, Máquinas de Vectores Soporte y Redes Neuronales, pero sí de estos con 
respecto a la clasificación por Mínima Distancia. No se detectó interacción entre tipo de imagen y algoritmo de 
clasificación, por lo que las imágenes de Sentinel-2 podrían usarse con cualquiera de los tres mejores algoritmos 
estudiados. Se analizó además el efecto que tuvo el mes en cada imagen adquirida, y se encontraron diferencias 
significativas debido a este factor, además se produce una interacción de este con el método de clasificación. Los 
mejores resultados se obtuvieron con imágenes de abril, y los más bajos con imágenes de septiembre, mes que 
coincide con la época lluviosa en la zona estudiada. Se concluye que la mayor fiabilidad en la identificación de la 
cobertura boscosa se logra mediante el uso de los algoritmos de Máxima Verosimilitud, Máquinas de Vectores 
Soporte y Redes Neuronales empleando imágenes Sentinel-2 tomadas en la temporada seca. 
Palabras clave: Landsat 8, Sentinel-2, clasificación por máxima verosimilitud, máquinas de vectores soporte, clasificación 
por mínima distancia, clasificación por redes neuronales, Región Huetar Norte.
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Abstract: Mapping of land use and forest cover and assessing their changes is essential in the design of strategies 
to manage and preserve the natural resources of a country, and remote sensing have been extensively used 
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Diversas regiones del planeta han sido fuertemen-
te deforestadas a consecuencia de que estas áreas 
albergan grandes poblaciones, poseen una agri-
cultura dinámica o presentan una alta actividad 
forestal (Chazdon, 2014; Ponce, et al., 2017). En el 
caso específico de Costa Rica, se presentaron altas 
tasas de deforestación entre 1940 y 1980 (Sader y 
Joyce, 1988); sin embargo, a partir de los noventas 
la cobertura boscosa neta del país comenzó a in-
crementar (Sánchez et al., 2002), y actualmente se 
estima que un 50,2% de su territorio se encuentra 
bajo algún tipo de cobertura forestal. Se conoce, 
además, que el 25% se encuentra en grandes blo-
ques dentro de áreas silvestres protegidas, y el otro 
25% se encuentra inmerso dentro de una matriz de 
usos y cobertura de la tierra muy heterogénea, lo 
que dificulta su monitoreo por medio de imáge-
nes satelitales de mediana resolución espacial de 
acceso libre.
Identificar los cambios en uso y cobertura de la 
tierra es esencial para la formulación de estrate-
gias de manejo y conservación de los recursos 
naturales, y las herramientas que conforman la 
disciplina de la teledetección, han sido extensa-
mente usadas con este objetivo (Yin et al., 2018; 
Pimple et al., 2017). La teledetección permite 
llevar a cabo estudios en grandes extensiones 
de terreno en un corto periodo de tiempo y a un 
bajo costo (Nhamo et al., 2018), y se puede en-
tonces, conocer la dinámica espacial y temporal 
de las masas arbóreas (Vogeler et al., 2018). Sin 
embargo, un aspecto importante a destacar en su 
uso es la fiabilidad de los mapas e información 
obtenidos, ya que esta puede variar dependiendo 
tanto del tipo de imágenes, como de los algoritmos 
de clasificación empleados (Ningthoujam et al., 
2016), especialmente cuando la matriz de usos de 
la tierra evaluada es muy heterogénea.
Actualmente, existen una extensa variedad de imá-
genes satelitales (Yang et al., 2018) y algoritmos 
de clasificación (Shen et al., 2018) para generar 
información de uso y cobertura de la tierra a través 
de teledetección. Tradicionalmente, los estudios de 
cambio de uso y cobertura de la tierra se han rea-
lizado mediante imágenes del programa Landsat; 
no obstante, en el 2015 se inició el programa de 
satélites Sentinel, abriéndose de esta manera el 
espectro de disponibilidad de imágenes para estos 
estudios. El programa de monitoreo Landsat se 
inició aproximadamente hace 40 años (Zhao et al., 
2018); por lo tanto, posee el registro temporal más 
largo y continuo de imágenes que muestran la 
cobertura del planeta. Además, la resolución espa-
cial y especialmente la resolución espectral de las 
imágenes de estos satélites, son muy apropiadas 
para el seguimiento de las actividades humanas y 
su impacto al ambiente (Hermosilla et al., 2015).
En los últimos años se ha destacado el uso del 
sensor MSI a bordo del satélite Sentinel-2 de la 
Agencia Espacial Europea (ESA, por sus siglas 
en inglés) ya que ha sido de gran apoyo para el 
monitoreo de la tierra y en especial de los recur-
sos forestales (Mura et al., 2018). Este sensor fue 
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lanzado en el 2015 (Li et al., 2018) y fue creado 
con el propósito de tomar datos para el programa 
de Monitoreo Global para la Seguridad Ambiental 
(GMES, por sus siglas en inglés) (Yang et al., 
2017). Este sensor permite obtener imágenes con 
una resolución espacial de 10 m en las bandas 
RGB y NIR (Mura et al., 2018), y una resolución 
temporal de 5 días (Yang et al., 2017); por lo que 
se espera que sean utilizadas ampliamente en 
programas de monitoreo de la superficie terrestre, 
en especial si sus imágenes se complementan con 
información obtenida de otros satélites enviados 
por la ESA (Whyte et al., 2018).
Entre los métodos de interpretación de datos pro-
venientes de sensores remotos se puede mencionar 
el uso de los algoritmos de clasificación supervisa-
da los cuales presentan, por si mismos, un amplio 
espectro de posibilidades (Perumal y Bhaskaran, 
2010). Por ejemplo, entre los algoritmos más an-
tiguos se encuentra la Clasificación por Mínima 
Distancia (MDC, por sus siglas en inglés) (Del 
Toro et al., 2015). Este clasificador cuenta con la 
ventaja de que puede trabajar cuando se cuenta 
con un número limitado de áreas de entrenamiento 
(Walton, 2015); o bien, cuando los histogramas 
de las bandas de una imagen no cuentan con una 
distribución normal (Murtaza y Romshoo, 2014).
Por otro lado, la Clasificación por Máxima 
Verosimilitud (MLC, por sus siglas en inglés) es 
uno de los clasificadores que ha sido más amplia 
y exitosamente utilizado para la clasificación de 
coberturas y usos de la tierra (Shi y Xue, 2016). 
No obstante, en los últimos años, los algoritmos 
de inteligencia artificial (IA) y Machine-Learning, 
como Máquinas de Vectores Soporte (SVM, por 
sus siglas en inglés) y Redes Neuronales (NNC, 
por sus siglas en inglés), han presentado gran 
auge. En el caso de SVM, este muestra un buen 
rendimiento aun cuando se tiene una cantidad 
reducida de áreas de entrenamiento (Mountrakis 
et al., 2010). Por otro lado, los clasificadores 
basados en redes neuronales presentan la ventaja 
de que permiten trabajar con datos que no se ajus-
tan completamente a distribuciones estadísticas 
(Ndehedehe et al., 2013).
La utilidad de un mapa creado a partir de una clasi-
ficación depende de su fiabilidad, ya que cualquier 
mapa realizado a través de detección remota se 
encuentra sujeto a errores de clasificación, y se 
conoce que estos errores varían dependiendo del 
número de clases de uso y coberturas utilizadas, 
la resolución espacial y espectral de las imágenes, 
y de los algoritmos de clasificación utilizados 
(Olofsson et al., 2014, Ningthoujam et al., 2016).
Dado que actualmente existe la posibilidad de 
emplear imágenes satelitales de diferentes fuentes, 
y mayor variedad de algoritmos de clasificación 
de las mismas, el objetivo de la presente inves-
tigación fue comparar cuatro tipos de algoritmos 
de clasificación (MDC, MLC, SVM y NNC) 
combinados con dos tipos de imagen satelital de 
mediana resolución (Landsat-8 y Sentinel-2), en la 
identificación de la cobertura boscosa de regiones 




El área de estudio seleccionada correspondió a la 
Zona Huetar Norte de Costa Rica. Fue seleccio-
nada esta región por que posee un alto desarrollo 
agropecuario que se traduce a un paisaje con una 
amplia variedad de usos y coberturas de la tierra 
(Chassot et al., 2010). El área de estudio cuenta 
con una extensión de 979 047 ha y se ubica en-
tre las coordenadas geográficas 85°26′57″ y 
83°42′40″ longitud Oeste y 11°05′03″ y 10°10′47″ 
latitud norte. El clima de esta zona presenta una 
temperatura media anual entre 14 y 28 °C y una 
precipitación media anual que varía entre 1500 
y 7000 mm. Según el sistema americano de cla-
sificación de suelos, en la región de estudio los 
suelos más representativos son los correspondien-
tes a los órdenes Andisoles, Entisoles, Histosoles, 
Inceptisoles y Ultisoles (Mata, et al., 2010). En 
cuanto a las zonas de vida, en la Zona Huetar 
Norte se encuentran bosques húmedos tropicales; 
bosques muy húmedos tropicales, premontanos 
y montanos bajos, además de bosques pluviales 
premontanos, montano bajos y montanos (CCT, 
1993).
2.2. Muestreo de campo y diseño 
experimental
A partir de un mapa geográfico del área de estudio 
se estableció una malla de 19 cuadrículas de 15 km 
por 15 km (225 km2), de las cuales se selecciona-
ron aleatoriamente seis cuadrículas que se usaron 
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como repeticiones en un diseño experimental de 
bloques al azar. El diseño experimental, por tanto, 
consta de 6 bloques que actúan como repeticiones, 
y tres factores: 1. tipo de imagen (con 2 niveles), 
2. Algoritmo de clasificación (con 4 niveles), y 
3. Mes de adquisición de las imágenes (con 5 ni-
veles). Con el fin de determinar el uso de la tierra 
en campo, se procedió a visitar dichas cuadrículas 
de muestreo recorriendo un 15% del área de estas 
utilizando los caminos y carreteras existentes. 
Las clases de uso y cobertura usadas en el estudio 
fueron las definidas por el Sistema de Monitoreo 
de la Cobertura y Uso de la Tierra y Ecosistemas 
(SIMOCUTE) desarrollado para Costa Rica 
(CENIGA, 2018), y posteriormente fueron recla-
sificadas en dos categorías: Bosque y No Bosque 
(Tabla 1). Aleatoriamente se seleccionó un 70% de 
las observaciones para la delimitación de aéreas 
de entrenamiento, y el restante 30% de los puntos, 
fueron utilizados en la validación de resultados. 
La Figura 1 detalla la ubicación espacial de los 
bloques del diseño experimental, así como la loca-
lización de las áreas de entrenamiento y validación 
utilizadas en el estudio.
2.3. Obtención y pre-procesamiento de 
imágenes
Se obtuvieron imágenes Landsat-8 y Sentinel-2 
nivel 1, a través de la plataforma en línea Earth 
Explorer del Servicio Geológico de los Estados 
Unidos (USGS, por sus siglas en inglés) y el 
Centro de acceso abierto Copernicus de la ESA 
(Tabla 2).
Se seleccionó para cada cuadrícula la imagen 
de menor nubosidad disponible en el periodo 
anteriormente indicado. Dado que no existían 
Tabla 1. Clasificación de las clases de uso del suelo según categorías en estudio.
Categoría Clases de uso
Bosque Bosque maduro, Bosque intervenido, Bosque secundario: Temprano, Medio y Tardío y 
plantaciones forestales y frutales.
No Bosque Cultivos anuales, Cultivos permanentes, Pastos, Cuerpos de agua e Infraestructura.
Figura 1. Ubicación de los bloques del experimento junto con de las áreas de entrenamiento y validación.
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imágenes para un mismo mes libre de nubes para 
todos los bloques, en el experimento se introdujo 
un factor adicional a analizar que corresponde al 
mes en que se obtuvo la imagen.
En el caso de las imágenes Landsat seleccionadas, 
se obtuvieron los valores de reflectancia de la 
superficie a través de una corrección atmosféri-
ca de todas las imágenes mediante el algoritmo 
FLAASH (Matthew et al., 2000) en el software 
ENVI 5.5. Para las imágenes Sentinel-2, debido 
a que las imágenes descargadas de nivel 1 ya se 
encontraban en valores de reflectancia arriba 
de la atmósfera (TOA por sus siglas en inglés) 
(ESA, 2020); el preprocesado de estas no incluyó 
correcciones atmosféricas, sino, únicamente una 
modificación de la resolución espacial de las ban-
das 1, 5, 6, 7 8a, 9, 10, 11 y 12 a 10 m de manera 
para que todas estas tuvieran un píxel con la misma 
resolución (10 m), y luego se procedió a la unión 
de dichas bandas mediante el software SNAP de-
sarrollado por la Agencia Espacial Europea (ESA, 
por sus siglas en inglés). Seguidamente, a partir 
de todas las imágenes seleccionadas y corregidas, 
se seleccionaron y extrajeron las secciones con 
menor presencia de nubes para cada cuadrícula 
de muestreo (escenas) mediante la herramienta 
“Clipper” del programa Qgis 3.8, y finalmente se 
procedió a la eliminación de las nubes y las som-
bras de nubes mediante el algoritmo MFMask 4.0 
(Qiu et al., 2017).
2.4. Clasificación de imágenes
Para la determinación de la cobertura boscosa en 
cada una de las cuadrículas de muestreo, se dibu-
jaron áreas de entrenamiento (ROIs) usando el 
programa ENVI 5.5. Las áreas de entrenamiento 
se crearon a partir de la información de los puntos 
tomados en la fase de muestreo de campo y la fo-
tointerpretación de las imágenes de alta resolución 
más cercanas a los años de estudio disponibles 
en la plataforma de Google Earth. En caso de 
observarse en las imágenes, clases de uso no 
identificadas en las visitas de campo, se procedió 
a la creación de áreas de entrenamiento para estas 
clases.
2.5. Algoritmos de clasificación 
utilizados
En la clasificación de las imágenes se usaron cua-
tro tipos de algoritmos, a saber: los que utilizan 
la Máxima Verosimilitud (MLC), los de Mínima 
Distancia (MDC), los de Máquinas de Vectores 
Soporte (SVM) y el de Redes Neuronales (NNC). 
Las características de cada uno de los algoritmos 
utilizados están descritas respectivamente por Shi y 
Xue (2016), Wacker y Landgrebe (1972), Adankon 
y Cheriet (2015), y Ndehedehe et al., (2013).
El alcance de la investigación no se enfocó en 
la evaluación y optimización de cada uno de los 
parámetros requeridos por los algoritmos, por lo 
que los valores utilizados corresponden a los datos 
por defecto del programa ENVI 5.5. En el caso 
de MLC se utilizó un factor de escala de uno y 
no se implementó un umbral de probabilidad. Para 
MDC no se establecieron valores máximos para el 
umbral de la desviación estándar ni para el error 
de distancia máximo. El tipo de kernel implemen-
tado en SVM fue la Función de Base Radial; los 
valores por defecto utilizados son detallados por 
Harris GeoSpatial Solution (2020). Por último, 
se utilizó una red neuronal prealimentada de tipo 
perceptrón multicapa. Los valores por defecto im-
plementados para NNC pueden encontrarse en el 
estudio llevado a cabo por Kupková et al. (2017).
Tabla 2. Características de las imágenes analizadas en el estudio.
Identificador de la imagen
Tipo de 
imagen




LC08_L1TP_015053_20170211_20170228_01_T1 Landsat 8 11-feb 13,85
LC08_L1TP_015053_20170331_20170414_01_T1 Landsat 8 31-mar 14,8
LC08_L1TP_015053_20170907_20170926_01_T1 Landsat 8 7-sep 56,86
LC08_L1TP_016053_20171219_20180125_01_T1 Landsat 8 19-dic 5,61
S2A_MSIL1C_20180401T160511_N0206_R054_T16PGS_20180401T222634 Sentinel-2 1-abr 2,05
S2B_MSIL1C_20180208T160419_N0206_R097_T16PGS_20180208T192852 Sentinel-2 8-feb 18,71
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2.6. Validación de las clasificaciones
A cada uno de los puntos separados para la va-
lidación se le asoció las clases de uso de tierra 
identificadas en campo, la clasificación obtenida 
para cada tipo de imagen satelital, mes en que se 
obtuvo la misma, y el algoritmo de clasificación 
usado. Debido a la alta heterogeneidad del paisaje 
bajo estudio y para corregir los errores derivados 
del desplazamiento de las imágenes, así como el 
error derivado del uso de GPS para identificar los 
puntos de control en el campo, a cada punto se le 
creó una zona de amortiguamiento de 30 metros 
de radio. Se calculó la moda de las clases uso de 
la tierra de los píxeles dentro de dicha zona de 
amortiguamiento. Este dato fue luego usado para 
construir las matrices de error de cada una las cla-
sificaciones del experimento.
2.7. Análisis de datos
Para determinar la existencia de diferencias en la 
fiabilidad de los tratamientos utilizados se llevó 
a cabo un Análisis de la Varianza (ANOVA, por 
sus siglas en inglés) en el programa “R” e Infostat 
2018e basado en un ensayo de bloques. Los tra-
tamientos probados consistieron en los factores 
descritos anteriormente en la sección “Muestreo 
de campo y diseño experimental” así como las 
respectivas interacciones entre cada nivel de cada 
factor. La variable respuesta seleccionada fue la 
fiabilidad global obtenida para cada tratamien-
to. Para evaluar los requisitos estadísticos del 
ANOVA se usó la prueba de Shapiro-Wilks (SK) 
para evaluar normalidad dado que la muestra es 
menor a 50, y la prueba de Levene para evaluar 
homoestacidad. La prueba de Levene indica igual-
dad de varianzas (p=0.10), y la prueba de SK fue 
significativa al 4% (p=0,04). Para corroborar este 
último resultado se decidió también usar la prueba 
de normalidad de Jarque-Bera disponible en R, 
la cual cuantifica que tanto se desvían los coefi-
cientes de asimetría y curtosis de los esperados en 
una distribución normal. Esta última prueba no 
fue significativa para rechazar la hipótesis de nor-
malidad, obteniéndose un valor de Chi-cuadrado 
de 4,09, y un p=0,129. Según estos resultados se 
decidió entonces no hacer ninguna transformación 
en los datos. Finalmente, para analizar las diferen-
cias encontradas entre algunos de los factores e 
interacciones se llevaron a cabo pruebas de com-
paraciones de medias de Tukey en los software R 
e Infostat 2018e. La variable respuesta utilizada 
para estas pruebas fue la fiabilidad global de cada 
tratamiento.
3. Resultados
3.1. Análisis de los resultados de la 
clasificación según tipo de imagen
La comparación visual de las clasificaciones de 
cobertura mediante los dos tipos de imágenes 
muestra resultados semejantes. Las áreas clasifi-
cadas como bosques en las imágenes analizadas 
comparten en su mayoría la localización espacial 
y los límites. Por ejemplo, en la Figura 2 se com-
paran los resultados de las clasificaciones para 
Figura 2. Comparación de los resultados de clasificación según tipo de imagen satelital.
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el bloque seis, y en la sección noreste de ambas 
imágenes, se observa la forma del área boscosa 
con la misma localización y forma, sin embargo, 
se puede también notar que existe mayor defini-
ción de las áreas en la Figura 2b, debido a que las 
imágenes de Sentinel-2 poseen mayor resolución 
espacial. El p-valor obtenido para este factor 
permite determinar con una fiabilidad de 98,64% 
(p-valor=0,0136) que existen diferencias signi-
ficativas para fiabilidad global debido al tipo de 
imagen utilizada. La Tabla 3 muestra una supe-
rioridad de la fiabilidad lograda con las imágenes 
satelitales de Sentinel-2.
3.2. Análisis de los resultados de 
la clasificación según algoritmo de 
clasificación
La comparación visual de los resultados del uso 
de los algoritmos de clasificación muestra que 
las clasificaciones obtenidas por los métodos 
de Máxima Verosimilitud (MLC), Máquinas de 
Vectores Soporte (SVM), y Redes Neuronales 
(NNC) presentan resultados muy similares (Figura 
3b, 3c y 3d), mientras que la clasificación por 
Mínima Distancia (MDC) difiere de los anteriores 
(Figura 3a). Por ejemplo, se puede observar en la 
Tabla 3. Promedios de fiabilidad global de las clasificaciones de cobertura forestal según tipo de imagen satelital
Tipo de imagen satelital Fiabilidad promedio n Error estándar Prueba de Tukey α=0,05
Landsat-8 94,72 24 0,44 A
Sentinel-2 96,43 24 0,44 B
Nota: Medias con una letra desigual son significativamente diferentes (p < 0,05)
Figura 3. Comparación de los resultados de clasificación según algoritmo de clasificación.
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sección este de las clasificaciones por MLC, SVM 
y NNC (Figura 3b, 3c y 3d) que las áreas iden-
tificadas corresponden en su mayoría a pastos; 
sin embargo, la clasificación por MDC cataloga 
como bosques dichas zonas (Figura 3a). Esto 
concuerda con los estadísticos de fiabilidad que 
se muestran en la Tabla 4. Es posible determinar 
con una fiabilidad de 98,8% (p-valor=0,012) que 
para los algoritmos MLC, SVM y NNC no se pre-
sentan diferencias significativas entre sí, pero son 
estadísticamente superiores a los obtenidos con el 
algoritmo de MDC. Por otro lado, el análisis de 
varianza muestra que no existe interacción entre 
los factores tipo de imagen y algoritmo de clasi-
ficación (p-valor=0,53), pero es posible obtener 
resultados con una precisión ligeramente mayor 
mediante la combinación del uso las imágenes de 
Sentinel-2 con el algoritmo SVM.
3.3. Análisis de los resultados de la 
clasificación según mes de la imagen
Los resultados obtenidos demuestran que exis-
ten diferencias significativas (p-valor=0,066), 
en la fiabilidad global debido al mes en que 
se tomó la imagen, por ejemplo, la Figura 4 
muestra que con el uso de imágenes de sep-
tiembre se logra una menor fiabilidad, y aunque 
no existe diferencias en la fiabilidad para los 
meses de septiembre a diciembre, la prueba de 
comparaciones múltiples de Tukey (α=0,05, 
DMS=3,61) muestra que existe diferencias en-
tre las imágenes de septiembre y abril, lo cual 
podría explicarse como diferencias de calidad y 
nubosidad de las imágenes, ya que septiembre 
coincide con la época lluviosa en la zona de 
estudio, y abril con la época seca.
El análisis de varianza señala que existe interac-
ción entre algoritmo de clasificación y mes en 
que se tomó la imagen (p=0,0081). La Tabla 5 
muestra que en los resultados de los métodos 
MLC y NNC no varían debido al mes, mientras 
que la combinación menos satisfactoria corres-
ponde al uso del algoritmo MDC con imágenes 
de septiembre. (Tukey DMS=5,11, α=0,05).
Tabla 4. Promedios de fiabilidad global de las clasificaciones de cobertura forestal según algoritmo de clasificación.
Algoritmo de clasificación
Fiabilidad promedio 
(%) n Error estándar
Prueba de Tukey 
α=0,05
MDC 93,51 12 0,63 A
MLC 96,23 12 0,63 B
NNC 96,26 12 0,63 B
SVM 96,3 12 0,63 B
Nota: Medias con una letra diferente son significativamente diferentes (p < 0,05).
Nota: Según prueba de comparaciones múltiples de Tukey, medias con una letra desigual son significativamente diferentes (p < 0,05).
Figura 4. Comparación de los resultados de fiabilidad global de las clasificaciones según mes de toma de la imagen.
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4. Discusión
En el caso de las diferencias en la fiabilidad debido 
al tipo de imagen analizada (Tabla 3), los resul-
tados observados implican que con las imágenes 
Sentinel-2 se obtiene una mejor identificación de 
la cobertura boscosa. Este resultado coincide con 
lo reportado por Topaloğlu et al. (2016) quienes 
compararon el comportamiento de los algoritmos 
MLC y SVM en imágenes Landsat-8 y Sentinel-2 
de la región de Estambul, Turquía. Estos autores 
determinaron que las clasificaciones más exactas 
se obtenían con las imágenes Sentinel-2, y obtu-
vieron una fiabilidad entre 3% y 8% mayores en 
comparación con las alcanzadas a través de la 
información del satélite Landsat-8.
El funcionamiento del clasificador MDC en el 
presente estudio concuerda con diversas inves-
tigaciones en diversas zonas del planeta. Por 
ejemplo, Madhura y Venkatachalam (2015) cla-
sificaron una imagen Landsat-8 del sur de India 
mediante tres algoritmos de clasificación entre los 
que se encontraron MLC y MDC. Dichos autores 
obtuvieron para MLC una fiabilidad global de 
93,33% mientras que para MDC el valor obtenido 
correspondió a 85,72%. De igual forma, Booth y 
Oldfield (1989) trabajaron imágenes Landsat de 
Derbyshire, Inglaterra mediante cuatro clasifica-
dores entre los que se encontraron MDC y MLC. 
En dicho estudio se obtuvieron valores de 87% de 
fiabilidad global para MLC mientras que para el 
algoritmo MDC el resultado obtenido fue igual 
a 85,5%. En la presente investigación se obtuvo 
el mismo comportamiento ya que el clasificador 
MDC presentó valores de fiabilidad global meno-
res (93,5%) en relación con el resultado obtenido 
para el algoritmo MLC (96,2%).
No se encontraron diferencias significativas entre 
los promedios obtenidos mediante los algoritmos 
MLC, SVM y NNC; este resultado difiere con el 
de otras investigaciones. Por ejemplo, Guo et al. 
(2008) en un estudio realizado en China com-
pararon el rendimiento de cuatro algoritmos de 
clasificación entre los que se encontraban MLC y 
SVM. Dichos autores indican que el clasificador 
MLC es más rápido y estable que otros. Además, 
señalan como otra ventaja, que el algoritmo MLC 
es menos influenciado por el tamaño de la muestra 
de entrenamiento.
De igual forma, Deilmai et al. (2014) compararon 
la fiabilidad obtenida mediante clasificaciones 
por MLC y SVM en imágenes Landsat del estado 
de Johor en Malasia e identificaron el algoritmo 
SVM como el de mejor rendimiento al obtener 
valores de fiabilidad de 91,67% en comparación al 
valor de 78,33% de fiabilidad obtenido mediante 
el algoritmo MLC. De igual manera, se obtuvieron 
mayores valores con SVM en comparación con 
MLC en otro estudio de clasificación de usos de la 
tierra de imágenes Landsat del estado en Odisha, 
India (Mondal et al., 2012). En dicha investiga-
ción la fiabilidad general fue cercana al 78% para 
MLC; mientras que para SVM se obtuvo una fia-
bilidad global superior al 90%.
Es importante aclarar que se puede garantizar 
una mayor fiabilidad de los algoritmos SVM y 
NNC al analizar diferentes arquitecturas de redes 
Nota: Según prueba de comparaciones múltiples de Tukey, medias con una letra desigual son significativamente diferentes (p < 0,05).
Figura 5. Comparación de los resultados de fiabilidad global de la clasificación para la interacción de los factores mes de 
toma de la imagen y algoritmo de clasificación.
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y diferentes conjuntos de parámetros (Kupková 
et al., 2017); por lo que de llevarse a cabo esta 
optimización, se podrían presentar diferencias 
estadísticas de estos algoritmos en relación con 
MLC. No obstante, debido a que al utilizar los 
parámetros base del software utilizado, se ob-
tuvo una fiabilidad mayor a 90% para todos los 
métodos, se decidió no incluir en el alcance de la 
presente investigación la evaluación y optimiza-
ción de cada uno de los parámetros requeridos por 
los algoritmos.
En cuanto a las diferencias a razón del mes en 
que se obtuvieron las imágenes, se observa que 
estas se corresponden con comportamiento de la 
estación lluviosa y seca en el área de estudio. Los 
meses con mayor precipitación son de mayo a 
febrero, mientras que la época seca se da tan solo 
entre los meses de marzo a mayo (Barrientos y 
Chaves, 2008). Las imágenes utilizadas en este es-
tudio provenían de meses al final de la temporada 
lluviosa o bien en periodo seco, y el mes en que 
se reportó una menor fiabilidad es el único que se 
encuentra en medio de la estación de lluvias.
El efecto de la época lluviosa puede deberse a dos 
razones: Los ciclos fenológicos de la vegetación 
en el área de estudio y la alta presencia de nubes 
en la temporada de precipitaciones. En cuanto a 
los ciclos fenológicos, diversas investigaciones 
han demostrado como la actividad fotosintética de 
las plantas a través del año puede variar la firma 
espectral de los diferentes usos de la tierra.
Un estudio realizado entre 2001 y 2016 en bos-
ques de la cuenca Piaxtla-Elota-Quelite y el área 
protegida Meseta de Cacaxtla, México mediante 
imágenes MODIS detectó etapas fenológicas 
muy marcadas que coinciden con lo observado 
en la presente investigación: la etapa fotosintética 
empieza en junio con las primeras lluvias, luego 
el NDVI alcanza sus máximos valores en el mes 
más lluvioso (septiembre), con un decrecimiento 
de la actividad fotosintética entre los meses de 
octubre y abril; por último, en el mes de mayo se 
presenta la menor actividad fisiológica (Berlanga, 
Cervantes y Murúa, 2018).
Vega y Alvarado (2019) demostraron que exis-
ten meses con una amplia variación en la firma 
espectral para un mismo mes en años diferentes. 
Entre los meses que presentan mayor variación 
se encuentran marzo y abril, dos meses en medio 
de la época seca y octubre, el cual es un mes en 
medio de la temporada de lluvias. Los meses con 
la respuesta espectral más estable a través de los 
años fueron aquellos al inicio de la temporada de 
lluvias, junio y julio.
La temporada de precipitaciones se encuentra 
ligada a la presencia de nubes, las cuales se re-
portan como uno de los principales obstáculos en 
el análisis de la superficie terrestre (Kristollari 
y Karathanassi, 2019). Esto se debe a que el 
efecto de brillo de las nubes y el efecto de oscure-
cimiento de sus sombras causa ruido en los datos, 
provocando errores en la detección de los usos del 
suelo, así como, en los cambios de cobertura (Zhu 
y Woodcock, 2012). De esta manera, a pesar de 
que se llevó a cabo la extracción de las nubes, es-
tas no pudieron ser eliminadas en un 100%, lo que 
afectó los resultados de las imágenes del mes más 
nuboso, septiembre. De igual forma, el efecto de 
oscurecimiento comentado por Zhu y Woodcock 
(2012) afectó en mayor medida al algoritmo 
MDC, ya que algunas coberturas, al presentarse 
más oscuras por la presencia de sombras de nubes, 
fueron reconocidas como bosques por este clasi-
ficador el cual, como se comentó anteriormente, 
tiende a dar una sobrestimación de las coberturas 
forestales.
Finalmente, es importante mencionar que la 
validación llevada a cabo contempló la alta frag-
mentación del paisaje estudiado (Chassot et al., 
2010). La diversidad de este provocó que una gran 
cantidad de puntos de validación se encontraran 
en bordes de masas arbóreas, por lo que se ubi-
caban sobre pixeles mixtos. Por tanto, los valores 
identificados por este tipo de píxel pueden no 
representar adecuadamente los usos de la tierra en 
el área (Choodarathnakara et al., 2012). La resolu-
ción espacial de las imágenes en estudio provoca 
que este tipo de píxeles sean comunes (Lu y Weng, 
2007); por tanto, la validación no se realizó de 
manera puntual, sino que se contempló el entorno 
en el que se encontraba el punto, de forma que no 
se produjeran errores debido a la existencia de los 
pixeles mixtos.
5. Conclusiones
Mediante el estudio de los dos tipos de imágenes 
satelitales y los cuatro diferentes algoritmos de 
clasificación analizados, los resultados obtenidos 
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permiten concluir que se logra una mayor fiabi-
lidad en la identificación de la cobertura boscosa 
en paisajes altamente fragmentados mediante los 
algoritmos MLC, SVM y NNC, siendo SVM, 
el algoritmo que tiende a presentar resultados 
ligeramente superiores cuando se trabajan so-
bre imágenes Sentinel-2. Sin embargo, no hay 
diferencia estadística en relación con las otras 
técnicas, siempre y cuando no se lleve una optimi-
zación de los parámetros de los algoritmos NNC y 
SVM. Además, el algoritmo MDC muestra que no 
es apropiado, ya que produce una sobreestimación 
del área de bosques. Por otro lado, en cuanto al 
tipo de imagen, los resultados obtenidos reflejan 
que se logra una mejor identificación de la cober-
tura boscosa mediante las imágenes Sentinel-2.
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